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Resumo
Diante das recentes crises internacionais e do aumento do n´ umero de pedidos
de recuperac ¸˜ ao judicial, v´ arios autores tˆ em buscado indicadores que detectem de
forma mais eﬁciente probabilidades de insolvˆ encia. As principais m´ etricas utili-
zadas, entretanto, est˜ ao baseadas em modelos que n˜ ao levam em considerac ¸˜ ao a
qualidade dos receb´ ıveis e os n´ ıveis de severidade entre descasamentos de dife-
rentes per´ ıodos. Neste trabalho ´ e formalizada matematicamente uma abordagem
para o c´ alculo do risco de insolvˆ encia, de forma que sejam considerados a quali-
dade dos ativos associados e o grau de severidade entre descasamentos. Atrav´ es
de simulac ¸˜ oes de Monte Carlo e de exemplos hipot´ eticos, veriﬁcou-se que a nova
medida foi capaz de capturar os efeitos dos descasamentos. Al´ em disso, nossos
resultados sugerem que a ausˆ encia de uma distribuic ¸˜ ao harmoniosa entre ativos e
passivos pode incitar um aumento do risco de insolvˆ encia, ainda que o total de
ativos a valor presente seja superior ao total de passivos.
Palavras-chave: risco de insolvˆ encia; risco de cr´ edito; simulac ¸˜ ao de Monte Carlo.
C´ odigo JEL: G10; G17; G32.
Abstract
Given the recent international crises and the increasing number of defaults, seve-
ral researchers have attempted to develop metrics that calculate the probability of
insolvency with higher accuracy. The approaches commonly used, however, do
not consider the credit risk nor the severity of the distance between receivables
and obligations among different periods. In this paper we mathematically present
an approach that allow us to estimate the insolvency risk by considering not only
future receivables and obligations, but the severity of the distance between them
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and the quality of the respective receivables. Using Monte Carlo simulations and
hypothetical examples, we show that our metric is able to estimate the insolvency
risk with high accuracy. Moreover, our results suggest that in the absence of a
smooth distribution between receivables and obligations, there is a non-null insol-
vency risk even when the present value of receivables is larger than the present
value of the obligations.
Keywords: insolvency risk; credit risk; Monte Carlo simulation.
1. Introduc ¸˜ ao
A crise econˆ omica de 2008 ´ e um desdobramento da crise ﬁnanceira
do subprime, desencadeada em 2006 a partir da falˆ encia de instituic ¸˜ oes de
cr´ edito americanas que concediam empr´ estimos hipotec´ arios de risco ele-
vado. Bancos de v´ arios pa´ ıses do mundo, atra´ ıdos pelo diferencial das taxas
de juros dos t´ ıtulos hipotec´ arios, ﬁnanciaram o mercado imobili´ ario ame-
ricano, principalmente atrav´ es das maiores empresas do ramo imobili´ ario
dos Estados Unidos, a FNMA (Federal National Mortgage Association) e a
FHLMC(Federal Home Loan Mortgage Corporation), tamb´ em conhecidas
como Fannie Mae e Freddie Mac. Num passo seguinte, os bancos criaram
derivativos negoci´ aveis no mercado ﬁnanceiro como forma de securitizar
as hipotecas, ou seja, transform´ a-las em t´ ıtulos livremente negoci´ aveis, e
por elas lastreados, que passaram a ser vendidos para outros bancos, com-
panhias de seguros e fundos de pens˜ ao, dom´ esticos e extrangeiros.
Com o in´ ıcio do ciclo expansivo dos juros, muitos mutu´ arios n˜ ao foram
capazes de quitar suas obrigac ¸˜ oes com os bancos. O crescente n´ umero de
inadimplentes provocou uma crise de conﬁanc ¸a geral no sistema de cr´ edito
hipotec´ ario. A crise de conﬁanc ¸a congelou o mercado interbanc´ ario, pois a
avaliac ¸˜ ao dos ativos securitizados de hipotecas subprime ﬁcou comprome-
tida, o que levou v´ arias instituic ¸˜ oes ` a uma situac ¸˜ ao de insolvˆ encia e reper-
cutiu negativamente sobre as bolsas de valores de todo o mundo.
Do ponto de vista corporativo, a situac ¸˜ ao se agravou quando o posi-
cionamento em ativos (receb´ ıveis) no balanc ¸o patrimonial das instituic ¸˜ oes
ﬁnanceiras n˜ ao foi suﬁciente para cumprir com as obrigac ¸˜ oes existentes
no passivo das mesmas. O mercado de t´ ıtulos privados foi praticamente
interrompido e os instrumentos criados pelos bancos para tirar as hipote-
cas de seus balanc ¸os j´ a n˜ ao conseguiam mais encontrar fontes externas de
ﬁnanciamento. Com a paralisac ¸˜ ao do mercado interbanc´ ario, os Bancos
Centrais da maior parte dos pa´ ıses desenvolvidos foram obrigados a inje-
tar rapidamente nas instituic ¸˜ oes ﬁnanceiras um volume bastante expressivo
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de recursos e a estender cr´ edito a bancos e organizac ¸˜ oes que usualmente
n˜ ao necessitavam de ﬁnanciamento. O in´ ıcio da crise instaurou pˆ anico por
conta do risco de insolvˆ encia em que as instituic ¸˜ oes ﬁnanceiras foram sub-
metidas. Mesmo com a tentativa governamental de injec ¸˜ ao de liquidez ao
sistema, ainda era imposs´ ıvel prever o valor real dos ativos hipotec´ arios que
ainda continuavam nos balanc ¸os patrimoniais dos bancos, o que mantinha
em patamares elevados o risco de insolvˆ encia.
Dada a relevˆ ancia do tema, pesquisas tˆ em sido feitas no intuito de bus-
car indicadores que mensurem de forma mais eﬁciente a probabilidade
de insolvˆ encia a que instituic ¸˜ oes est˜ ao submetidas. Dentre as principais
m´ etricas existentes na literatura, destacam-se os modelos de an´ alise discri-
minante (z-score) de Altman (1968), o modelo adaptado de riscos proporci-
onais de Cox (1972) e o modelo com base em regress˜ ao log´ ıstica, de Thom-
son (1991), que ainda s˜ ao utilizados em diversos trabalhos, como em Janot
(1999), Nicol´ o (2000), Cihak & Heiko (2010) e Maechler et al. (2009).
Tais medidas, entretanto, est˜ ao baseadas em indicadores que n˜ ao levam
em considerac ¸˜ ao a qualidade dos ativos associados (risco de cr´ edito), bem
como os n´ ıveis de severidade entre descasamentos de diferentes per´ ıodos.
Thomson (1991), a partir de uma amostra de 1736 bancos solventes
e 770 bancos que faliram no per´ ıodo entre 1984 e 1989, veriﬁcou que
solvˆ encia e liquidez foram os principais fatores relacionados ` a falˆ encia,
considerando-se um per´ ıodo anterior de 30 meses. O autor veriﬁcou ainda,
entretanto, que a qualidade dos ativos, os resultados operacionais e o de-
sempenho gerencial adquiriam maior importˆ ancia quando estendido o pe-
r´ ıodo de an´ alise anterior ` a falˆ encia. Tais resultados tamb´ em haviam sido
encontrados por Kanitz (1976), que veriﬁcou que empresas insolventes
comec ¸am a dar sinais de diﬁculdades bem antes de chegarem ao ponto
cr´ ıtico de falˆ encia ou concordata.
Mais recentemente, trabalhos como Segovia-Vargas et al. (2004),
Salcedo-Sanz et al. (2005) e Hsiao & Whang (2009) apresentaram outras
m´ etricas para a estimac ¸˜ ao do risco de insolvˆ encia. Segovia-Vargas et al.
(2004) e Salcedo-Sanz et al. (2005) proporam m´ etricas aplicadas ` a com-
panhias de seguro, cujas abordagens est˜ ao baseadas no mecanismo SVM
(Support Vector Machine) proposto por Burges (1998) e em algoritimos
gen´ ericos, respectivamente. Hsiao & Whang (2009), por sua vez, utiliza-
ram uma abordagem baseada em redes neurais artﬁcais para modelar pro-
babilidades de insolvˆ encia em companhias de seguro de vida. Todas essas
abordagens, entretanto, embora apresentem avanc ¸os metodol´ ogicos com
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relac ¸˜ ao ` as m´ etricas mais tradicionais, ainda est˜ ao constru´ ıdas com base em
indicadores ﬁnanceiros que n˜ ao s˜ ao capazes de reﬂetir o efeito do risco de
cr´ edito no risco de insolvˆ encia.
O risco de cr´ edito ´ e importante no contexto de risco de insolvˆ encia
uma vez que mesmo em per´ ıodos em que os receb´ ıveis sejam superiores
` as respectivas obrigac ¸˜ oes, existe a possibilidade de que o recebimento de
parte dos ativos n˜ ao seja efetuado, ou seja, de que as perdas realizadas
estejam acima do valor esperado dos ativos provisionados como n˜ ao re-
ceb´ ıveis. O impacto do risco de cr´ edito no risco de insolvˆ encia pode ser
ainda maior quando o descasamento entre ativos e passivos n˜ ao for suﬁci-
ente para compensar adiferenc ¸a entre ativos provisionados como receb´ ıveis
e ativos efetivamente recebidos. Motivado pela lacuna te´ orica existente na
relac ¸˜ ao end´ ogena entre risco de cr´ edito, severidade dos descasamentos e
risco de insolvˆ encia, este trabalho tem como objetivo formalizar matema-
ticamente uma medida com base no descasamento entre ativos e passivos
(RiD) que indique a valor presente o risco de insolvˆ encia a que determi-
nada instituic ¸˜ ao est´ a submetida, de forma que sejam considerados, al´ em
dos receb´ ıveis e obrigac ¸˜ oes futuras, a qualidade dos receb´ ıveis associados
e o grau de severidade de cada descasamento.
A partir de simulac ¸˜ oes de Monte Carlo e de um exemplo hipot´ etico,
veriﬁcou-se que a medida RiD proposta ´ e capaz de capturar os efeitos dos
descasamentos entre ativos e passivos, e que a ausˆ encia de uma distribuic ¸˜ ao
harmoniosa desses descasamentos pode incitar um aumento do risco de in-
solvˆ encia, ainda que o total de ativos a valor presente seja superior ao total
de passivos. Al´ em do risco de insolvˆ encia, a nova abordagem permite que
sejam detectados os per´ ıodos que mais contribuem marginalmente para o
aumento desse risco. Nossos resultados sugerem que per´ ıodos com eleva-
dos impactos marginais devem ser observados com maior cautela, dado que
o redirecionamento de recursos ineﬁcaz para esses per´ ıodos ou a presenc ¸a
de receb´ ıveis com elevado risco de cr´ edito podem elevar a probabilidade de
insolvˆ encia.
Os resultados obtidos foram ainda comparados aos resultados de uma
medida que recentemente passou a ser implementada por algumas institui-
c ¸˜ oes ﬁnanceiras do mercado e tamb´ em baseada nos descasamentos entre
ativos e passivos. Tal medida, entretanto, n˜ ao leva em considerac ¸˜ ao o efeito
do risco de cr´ edito sobre o risco de insolvˆ encia. A medida utilizada como
benchmark ´ e, na verdade, um caso particular da RiD quando o risco de
cr´ edito de todas as carteiras de ativos ´ e nulo (ou quando desconsidera-se o
232 Rev. Bras. Financ ¸as (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, No. 2, June 2014 ￿RiD: Uma Nova Abordagem para o C´ alculo do Risco de Insolvˆ encia
risco de cr´ edito nas an´ alises de insolvˆ encia). Atrav´ es de uma simulac ¸˜ ao que
levou em considerac ¸˜ ao diferentes cen´ arios de descasamentos aleat´ orios en-
tre ativos e passivos, veriﬁcou-se que a medida RiD ´ e capaz de capturar os
efeitos do descasamento entre ativos e passivos. Analisando-se a evoluc ¸˜ ao
da diferenc ¸a entre o verdadeiro percentual de descasamento e o percentual
calculado pela RiD, veriﬁcou-se que os valores dos erros cometidos pela
RiD foram inferiores ` a 7 × 10−6 para quaisquer n´ ıveis percentuais de des-
casamento aleatorizados.
A nova abordagem proposta contribui para o arcabouc ¸o de an´ alise do
risco de insolvˆ encia uma vez que as interpretac ¸˜ oes dos resultados forne-
cidos permitem que seja feito um melhor posicionamento dos receb´ ıvies
e obrigac ¸˜ oes presentes no balanc ¸o patrimonial, no que tange principal-
mente aos quesitos cumprimento de metas e redirecionamento de recursos
no longo prazo. Nossos resultados sugerem que o acompanhamento dos
per´ ıodos mais distantes, com elevados descasamentos e com elevados ris-
cos de cr´ edito pode ser determinante para que estrat´ egias de captac ¸˜ ao e
distribuic ¸˜ ao de recursos sejam elaboradas de forma mais eﬁcazes, e para
que decis˜ oes de alongar ou encurtar d´ ıvidas sejam tomadas de forma a di-
minuir o risco de insolvˆ encia.
Esse artigo contribui ainda para a literatura de falˆ encia e recuperac ¸˜ ao
judicial, as quais tˆ em sido amplamente discutidas no atual cen´ ario de au-
mento do n´ umero de pedidos de recuperac ¸˜ ao judicial. Quando o patrimˆ onio
do devedor possui valor inferior ao total de suas d´ ıvidas, a regra da indivi-
dualidade de execuc ¸˜ ao pode n˜ ao ser aplicada, de forma que sejam criadas
oportunidades de realizac ¸˜ ao de cr´ edito a todos os credores de uma mesma
categoria. O processo de recuperac ¸˜ ao judicial, quando instaurado, permite
ao devedor a postergac ¸˜ ao do vencimento de suas obrigac ¸˜ oes, reduc ¸˜ ao de
valor ou instaurac ¸˜ ao de outros meios que impec ¸am a execuc ¸˜ ao concursal.
Os resultados obtidos tanto pela medida RiD quanto pela RiD Marginal
podem ser utilizados para que as empresas tracem estrat´ egias de forma a
minimizar as probabilidades de falˆ encia, dadas as perdas esperadas asso-
ciadas ` a atividade em quest˜ ao, ou para que os processos de recuperac ¸˜ ao
sejam desenhados de forma a se permitir a efetiva recuperac ¸˜ ao da referida
empresa.
O restante desse artigo est´ a organizado da seguinte forma: na sec ¸˜ ao
2 ´ e feita uma breve revis˜ ao acerca dos principais trabalhos relacionados
` a insolvˆ encia; na sec ¸˜ ao 3 a medida proposta ´ e introduzida; na sec ¸˜ ao 4 s˜ ao
realizadas simulac ¸˜ oes eumaaplicac ¸˜ aohipot´ etica para que sejademonstrada
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a capacidade da nova medida em capturar os efeitos do descasamento entre
ativos e passivos. A sec ¸˜ ao 5 destina-se ` a conclus˜ ao e demais considerac ¸˜ oes.
2. Insolvˆ encia
Diversos conceitos j´ a foram utilizados para deﬁnir o estado de insol-
vˆ encia de uma instituic ¸˜ ao. Do ponto de vista mais amplo, uma empresa
encontra-se insolvente quando n˜ ao est´ a em condic ¸˜ oes de cumprir com suas
obrigac ¸˜ oes correntes e possui a valor presente expectativas de lucro que
n˜ ao garantam a manutenc ¸˜ ao de suas atividades no futuro. A partir dessa
deﬁnic ¸˜ ao, veriﬁca-se que a an´ alise do risco de insolvˆ encia est´ a essenci-
almente relacionada com a capacidade de sobrevivˆ encia das instituic ¸˜ oes
ﬁnanceiras. Nesse sentido, medidas que melhor estimem o risco de in-
solvˆ encia podem ser utilizadas como importantes instrumentos no gerenci-
amento das decis˜ oes de investimento e ﬁnanciamento.
Diversos estudos exploram o desenvolvimento de modelos de previs˜ ao
de insolvˆ encia. O trabalho pioneiro nesta ´ area foi o estudo desenvolvido
por Wall (1919), cujo objetivo foi o desenvolvimento de um modelo que
utilizasse indicadores ﬁnanceiros como vari´ aveis al´ em das vari´ aveis ativo e
passivo circulantes utilizados at´ e ent˜ ao. Em um trabalho posterior, Beaver
(1966) utilizou um teste de classiﬁcac ¸˜ ao dicotˆ omica em 30 ´ ındices e veri-
ﬁcou que os indicadores que mais impactavam em risco de falˆ encia eram
liquidez e as raz˜ oes entre gerac ¸˜ ao de caixa e d´ ıvida total, lucro l´ ıquido e
ativo total, exig´ ıvel total e ativo total, e capital de giro e ativo total. Para
Matarazzo (2010), esses estudos foram a primeira tentativa de atribuic ¸˜ ao de
pesos ` a outros fatores relacionados ` a insolvˆ encia.
Altman (1968), contrapondo-se ` a vis˜ ao acadˆ emica que n˜ ao utilizava
´ ındices cont´ abeis, desenvolveu um estudo com base em an´ alise discrimi-
nante para testar a qualidade dos indicadores ﬁnanceiros na previs˜ ao de
falˆ encias. Foram testadas 22 vari´ aveis associadas ` a solvˆ encia, liquidez, ren-
tabilidade, alavancagem eatividade em umaamostra de66 ﬁrmas, das quais
33 eram insolventes, o que resultou na seguinte equac ¸˜ ao discriminante:
z = 0,012x1 + 0,014x2 + 0,033x3 + 0,006x4 + 0,999x5 (1)
em que x1,x2,x3,x4 e x5 representam working capital/total assets, retai-
ned earnings/total assets, earnings before interest and taxes/total assets,
market value of equity/book value of total debt e sales/total assets, respec-
tivamente. An´ alises posteriores conﬁrmaram a qualidade do modelo esti-
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mado que, em geral, tem poder preditivo de falˆ encia com at´ e 24 meses de
antecedˆ encia.
Lane et al. (1986) adaptaram o modelo de riscos proporcionais de Cox
(1972) ao estudo de falˆ encias. O modelo de Cox e a an´ alise discriminante
multivariada de Altman (1968) foram testados em uma amostra de 130 ban-
cos insolventes e 334 solventes no per´ ıodo entre Janeiro de 1979 e Junho
de 1984. Segundo os autores, embora os resultados n˜ ao indicassem predo-
minˆ ancia de nenhum dos modelos, o modelo de Cox apresentou melhores
resultados considerando-se um horizonte de 24 meses.
Thomson (1991) desenvolveu um modelo de previs˜ ao de falˆ encias ba-
seado em regress˜ ao log´ ıstica. A partir de uma amostra de 1736 bancos
solventes e 770 bancos que faliram no per´ ıodo entre 1984 e 1989, o autor
veriﬁcou que solvˆ encia e liquidez foram os principais fatores relaciona-
dos ` a falˆ encia, considerando-se um per´ ıodo anterior de 30 meses. O autor
veriﬁcou ainda, entretanto, que a qualidade dos ativos, os resultados opera-
cionais e o desempenho gerencial adquiriam maior importˆ ancia quando
estendido o per´ ıodo de an´ alise anterior ` a falˆ encia. Tais resultados tamb´ em
haviam sido encontrados por Kanitz (1976), que veriﬁcou que empresas in-
solventes comec ¸am a dar sinais de diﬁculdades bem antes de chegarem ao
ponto cr´ ıtico de falˆ encia ou concordata.
Com relac ¸˜ ao aos trabalhos brasileiros, destaca-se Janot (1999), que
comparou e examinou a eﬁc´ acia do modelo de regress˜ ao log´ ıstica e o mo-
delo de risco proporcional de Cox em prever o fenˆ omeno de insolvˆ encia
banc´ aria no Brasil durante o per´ ıodo 1995 a 1998. De acordo com o au-
tor, os modelos utilizados identiﬁcam uma proporc ¸˜ ao consider´ avel das in-
solvˆ encias com antecedˆ encia, embora apresentem divergˆ encias quanto ` a al-
guns resultados.
Mais recentemente, trabalhos como Segovia-Vargas et al. (2004),
Salcedo-Sanz et al. (2005) e Hsiao & Whang (2009) apresentaram outras
m´ etricas para a estimac ¸˜ ao do risco de insolvˆ encia. Segovia-Vargas et al.
(2004) e Salcedo-Sanz et al. (2005) proporam m´ etricas aplicadas ` a com-
panhias de seguro, cujas abordagens est˜ ao baseadas no mecanismo SVM
(Support Vector Machine) proposto por Burges (1998) e em algoritimos
gen´ ericos, respectivamente. Hsiao & Whang (2009), por sua vez, utiliza-
ram uma abordagem baseada em redes neurais artﬁcais para modelar pro-
babilidades de insolvˆ encia em companhias de seguro de vida. Todas essas
abordagens, entretanto, embora apresentem avanc ¸os metodol´ ogicos com
relac ¸˜ ao ` as m´ etricas mais tradicionais, ainda est˜ ao constru´ ıdas com base em
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indicadores ﬁnanceiros que n˜ ao s˜ ao capazes de reﬂetir o efeito do risco de
cr´ edito no risco de insolvˆ encia.
Motivados pelas evidˆ encias emp´ ıricas encontradas por Kanitz (1976) e
Thomson (1991) a respeito da importˆ ancia da qualidade dos ativos, dos
resultados operacionais e do desempenho gerencial na probabilidade de
falˆ encia, e pela lacuna te´ orica existente na relac ¸˜ ao end´ ogena entre risco de
cr´ edito, severidade dos descasamentos e risco de insolvˆ encia, na pr´ oxima
sec ¸˜ ao ser´ a apresentada uma medida com base no descasamento entre ativos
e passivos que indique, a valor presente, o risco de insolvˆ encia a que deter-
minada instituic ¸˜ ao est´ a submetida, de forma que sejam considerados, al´ em
dos receb´ ıveis e obrigac ¸˜ oes futuras, a qualidade dos ativos associados e o
grau de severidade de cada descasamento.
3. Risco de Insolvˆ encia com base no Descasamento – RiD
O risco de insolvˆ encia com base no descasamento (RiD) ´ e uma func ¸˜ ao
que indica o risco de insolvˆ encia de uma instituic ¸˜ ao a partir da magnitude
do ﬂuxo de passivos (obrigac ¸˜ oes) e das quantidades absolutas e relativas da
relac ¸˜ ao entre ativos (receb´ ıveis) e passivos, dado o risco de cr´ edito associ-
ado ` a cada carteira.
Como forma de construc ¸˜ ao desta nova medida, considere um espac ¸o de
probabilidade em que est˜ ao deﬁnidas as vari´ aveis aleat´ orias Pt : Ω → R+,
que assume o valor do passivo para uma certa maturidade, e At : Ω → R+,
que assume o valor do ativo para uma certa maturidade, ambos calculados
a valor presente no instante de tempo t. Dessa forma, {pt
1,pt
2,...,pt
n} ⊂
R+ e {at
1,at
2,...,at
n} ⊂ R+ representam vetores compostos pelos valores
em unidades monet´ arias que Pt e At podem assumir em n per´ ıodos com
maturidades distintas, respectivamente. Deﬁnamos Dt
k = θat
k − pt
k como
o descasamento a valor presente do per´ ıodo k entre ativos e passivos, k ∈
{1,2,...,n}, no qual θ = 1 − Θ, sendo Θ ∼ Beta(α,β) uma medida de
risco de cr´ edito
A utilizac ¸˜ ao do risco de cr´ edito para o c´ alculo do risco de insolvˆ encia
se faz necess´ aria uma vez que mesmo quando os ativos de uma carteira
s˜ ao superiores aos passivos dessa carteira (at
k − pt
k > 0), existe a pos-
sibilidade de que o recebimento de parte dos ativos provisionados como
receb´ ıveis n˜ ao seja efetuado. A vari´ avel Θ apresentada acima, por estar
parsimoniosamente deﬁnida a partir de uma distribuic ¸˜ ao Beta, requer que
sejam estabelecidos a priori os parˆ ametros α e β dessa distribuic ¸˜ ao, que
s˜ ao func ¸˜ oes dos parˆ ametros m´ edia e variˆ ancia das perdas de cada carteira,
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que podem ser estimados a partir de modelos de risco de cr´ edito baseados
na distribuic ¸˜ ao das perdas. Nesses modelos, a perda esperada m´ edia e a
variˆ ancia das perdas de cada carteira podem ser obtidas a partir da probabi-
lidade de default associada ` as perdas esperadas relativas e ` a variˆ ancia dessa
probabilidade de default, respectivamente.
Dentre as principais m´ etricas existentes na literatura utilizadas para se
estimar o risco de cr´ edito est˜ ao o Credit Metrics, desenvolvido pelo JP Mor-
gan em 1997, o modelo KMV, baseado no modelo de Merton (1973) e de-
senvolvido pela KMV Corporation, e o modelo CreditRisk+, desenvolvido
pela Credit Suisse Finantial Products em 1997. O Credit Metrics foi inici-
almente criado para que fossem avaliados o risco de uma carteira de cr´ edito
com base no rating dos devedores. A metodologia associada requer que se-
jam obtidos dados hist´ oricos do devedor, tais como informac ¸˜ oes ﬁnanceiras
e evoluc ¸˜ ao do rating. J´ a no KMV, tamb´ em conhecido como Credit Moni-
tor (nome do software constru´ ıdo para a gest˜ ao do risco de cr´ edito pela
KMV Corporation), os ativos s˜ ao preciﬁcados de acordo com o valor de
mercado e a alavancagem de cada empresa, de forma que sejam estimadas
a frequˆ encia de default esperada de cada devedor. O modelo CreditRisk+,
por sua vez, tem por objetivo mensurar as perdas esperadas de uma carteira
de cr´ edito, cujos devedores passam a ser agrupados em faixas de exposic ¸˜ ao
de forma que a distribuic ¸˜ ao das perdas possa ser estimada por meio de uma
Poisson.
Uma vez estabelecido o risco de cr´ edito associado ` a cada carteira de
ativos, para que seja constru´ ıda uma medida de insolvˆ encia que leve em
considerac ¸˜ ao, al´ em da severidade do descasamento entre ativos e passivos,
tais riscos de cr´ edito, deﬁnamos:
Deﬁnic ¸˜ ao 3.1 O peso atribu´ ıdo a ocorrˆ encia de descasamento para um
determinado per´ ıodo k em um instante de tempo t ser´ a dado pela func ¸˜ ao
Wt(k) que assume valor igual a ocorrˆ encia relativa da vari´ avel aleat´ oria
Pt, ou seja,
Wt(k) =
pt
k  n
i=1 pt
i
, k = 1,...,n. (2)
Observe que Wt(k) ´ e uma func ¸˜ ao que indica a distribuic ¸˜ ao relativa da
magnitude do ﬂuxo de passivos, uma vez que avalia a posic ¸˜ ao relativa de
cada per´ ıodo k com relac ¸˜ ao ao passivo total da instituic ¸˜ ao.
￿ Rev. Bras. Financ ¸as (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, No. 2, June 2014 237Sanﬁns, M., Monte-Mor, D.
Deﬁnic ¸˜ ao 3.2 A func ¸˜ ao que exprime os impactos relativos do descasamento
entre passivos e ativos para um determinado per´ ıodo k = 1,2,...,n em um
dado instante de tempo t pode ser dada por ft : R+ × R+ → R
ft[(pt
k,θat
k)|θ] =



pt
k−θat
k
pt
k
, pt
k ≥ θat
k
θat
k−pt
k
θat
k
, pt
k < θat
k,θ  = 0
(3)
Observe que ft[(pt
k,θat
k)|θ] ´ e uma func ¸˜ ao que incorpora as quantidades
absolutas pt
k e θat
k e exprime o esforc ¸o para se eliminar o descasamento
entre passivos e ativos quando Dt
k < 0, e o esforc ¸o para se manter a posic ¸˜ ao
de solvˆ encia quando Dt
k > 0. Note ainda que ft[(pt
k,θat
k)|θ] > 0 sempre
que Dt
k  = 0 e ft[(pt
k,θat
k)|θ] = 0 para Dt
k = 0.
As func ¸˜ oes Wt(k) e ft[(pt
k,θat
k)|θ] referentes aos pesos dos descasa-
mentos e aos impactos relativos dos descasamentos entre passivos e ativos
comp˜ oem, na verdade, uma medida parsimoniosa que recentemente pas-
sou a ser implementada por algumas instituic ¸˜ oes ﬁnanceiras do mercado, a
qual ser´ a denotada por INSt, mas que considera θ = 1, ou seja, n˜ ao leva em
considerac ¸˜ ao o efeito do risco de cr´ edito sobre os esforc ¸os para se eliminar
os descasamentos entre ativos e passivos. Formalmente, temos
INSt =
n  
k=1
Wt(k).ft[(pt
k,θat
k)|θ = 1], k = 1,...,n
Entretanto, a n˜ ao considerac ¸˜ ao do risco de cr´ edito pode levar ` a subesti-
mac ¸˜ ao do risco de insolvˆ encia, dado que perdas realizadas podem ser supe-
riores aos valores esperados das perdas provisionadas. Al´ em disso, mesmo
quando o descasamento Dt
k < 0, existe a possibilidade de que a perda
de cada per´ ıodo esteja abaixo do valor esperado dos ativos provisionados
como n˜ ao receb´ ıveis. Isso nos leva a deﬁnir:
Deﬁnic ¸˜ ao 3.3 A func ¸˜ ao que exprime a posic ¸˜ ao relativa de insolvˆ encia pode
ser dada por δt : R+ × R+ → R+
δt[(pt
k,at
k)|θ] =



1, pt
k ≥ at
k
θ, θat
k ≤ pt
k < at
k
0, pt
k < θat
k
(4)
Observe que esse impacto parcial de insolvˆ encia ´ e tanto menor quanto
maiores forem as garantias de recebimento dos ativos.
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Fica intuitivo a partir deste ponto propor uma medida que tente evi-
denciar o grau de insolvˆ encia com relac ¸˜ ao ao descasamento a que uma
instituic ¸˜ ao ﬁnanceira est´ a exposta.
Deﬁnic ¸˜ ao 3.4 O risco de insolvˆ encia com base no descasamento entre ati-
vos e passivos em um instante de tempo t, denotado por RiDt, pode ser
dado por:
RiDt =
n  
k=1
Wt(k).δt[(pt
k,at
k)|θ].ft[(pt
k,θat
k)|θ], k = 1,...,n (5)
em que pt
k e at
k representam os totais de passivos e ativos de cada um dos n
per´ ıodos considerados, respectivamente.
Corol´ ario 3.5 A medida INSt torna-se um caso particular da medida RiDt
quando o risco de cr´ edito de todas as carteiras de ativos ´ e nulo, ou seja,
θ = 1 ⇒ INSt = RiDt
Uma vez calculado o risco de insolvˆ encia RiDt, ´ e interessante que seja
analisado quais per´ ıodos impactam marginalmente de forma mais signiﬁ-
cativa para o aumento desse ´ ındice. Dessa forma:
Deﬁnic ¸˜ ao 3.6 O risco marginal de insolvˆ encia com base no descasamento
do per´ ıodo k em um instante de tempo t, denotado por Rt, Rt : R+ →
[0,1], ´ e dado pela vari´ avel aleat´ oria cuja func ¸˜ ao de probabilidade ´ e:
rt(k|p
e
,a
e
,θ) =
Wt(k).δt[(pt
k,at
k)|θ].ft[(pt
k,θat
k)|θ]
n  
i=1
Wt(i).δt[(pt
i,at
i)|θ].ft[(pt
i,θat
i)|θ]
, k = 1,...,n
(6)
Observe que tanto a medida RiDt quanto a medida Rt conferem im-
portˆ ancia signiﬁcativa uma vez que consideram o risco de cr´ edito ao indicar
a valor presente o risco total de insolvˆ encia com base no descasamento em
que uma insituic ¸˜ ao est´ a submetida e quais per´ ıodos mais contribuem para
esse risco, respectivamente. Note ainda que RiDt ∈ [0,1] e que os valores
limites 0 e 1 representam nenhuma e total insolvˆ encia, respectivamente.
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Nas deﬁnic ¸˜ oes acima, o peso Wt(k) atribu´ ıdo a cada descasamento
foi dado como a ocorrˆ encia relativa da vari´ avel aleat´ oria Pt. Em mui-
tas situac ¸˜ ao pr´ aticas, entretanto, os gestores das instituic ¸˜ oes tˆ em ´ oticas di-
ferentes sobre qual descasamento relativo de passivo contra ativo de um
dado per´ ıodo ´ e mais severo do que outro. Como forma de generalizar o
c´ alculo do RiDt e incorporar as diferentes concepc ¸˜ oes de severidade, con-
sidere γ(k) uma func ¸˜ ao de probabilidade que indica o grau da severidade
de insolvˆ encia para um determinado per´ ıodo k e que satisfaz as seguintes
condic ¸˜ oes:
γ(k) ≥ 0 ∀k e
 
k
dγ(k) = 1
Deﬁnic ¸˜ ao 3.7 O Valor gama RiD em Risco de Insolvˆ encia com base no
descasamento entre ativos e passivos de uma instituic ¸˜ ao ﬁnanceira em um
instante de tempo t, denotado por Γ(RiDt), ´ e dado pelo valor esperado
da vari´ avel aleat´ oria Rt, em relac ¸˜ ao a medida de probabilidade γ(k), ou
seja:
Γ(RiDt) =
 
k
rt(k|p
e
,a
e
,θ)dγ(k) (7)
Um outro caso particular dentre as func ¸˜ oes da classe das func ¸˜ oes γ(k)
´ e a func ¸˜ ao
γ(k) =
|ak − pk|
 n
i=1 |ai − pi|
(8)
que expressa o peso relativo de descasamento entre passivos e ativos.
4. Desempenho do RiD
4.1 Simulac ¸˜ ao 1
As simulac ¸˜ oes computacionais desempenham um papel muito impor-
tante na Estat´ ıstica, bem como em outras ´ areas do conhecimento, uma vez
que permitem que veriﬁquemos o comportamento de uma vari´ avel a partir
de diferentes cen´ arios. O prop´ osito desta sec ¸˜ ao ´ e veriﬁcar como a nova me-
dida RiD se comporta diante de diferentes cen´ arios de descasamento entre
ativos e passivos. Para tanto, foi constru´ ıdo um algor´ ıtimo de simulac ¸˜ ao
em que um determinado passivo atuarial ´ e descasado percentualmente e de
forma aleat´ oria do ativo e, posteriormente, foi calculado o valor da medida
RiDt. Para esta simulac ¸˜ ao foi atribu´ ıdo para θ o valor 1, ou seja, n˜ ao existe
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risco de cr´ edito associado ao ativo simulado. Como veriﬁcado anterior-
mente, a medida RiD na verdade torna-se o caso particular da medida INSt
tradicionalmente utilizada pelo mercado e que n˜ ao leva em considerac ¸˜ ao o
risco de cr´ edito. Os passos do algor´ ıtimo podem ser visto a seguir:
• Passo 1 – O percentual i variando de i = 1,2,...,100 ´ e escolhido;
• Passo 2 – S˜ ao escolhidos aleatoriamente n per´ ıodos para se realizar
o descasamento;
• Passo 3 – Para os n per´ ıodos ´ e escolhido aleatoriamente o percentual
proporcional a ser descasado;
• Passo 4 – A medida RiD ´ e calculada;
• Passo 5 – Repetir 10.000 vezes a partir do passo 2 e armazenar a
medida RiD;
• Passo 6 – Calcular o valor esperado das 10.000 simulac ¸˜ oes;
• Passo 7 – Retornar ao passo 1 e incrementar uma unidade em i.
O algor´ ıtimo anterior foi programado utilizando-se o software R-
project. Na ﬁgura 1 podem ser veriﬁcados os valores obtidos para cada
n´ ıvel de descasamento proporcionado.
Observe a partir da ﬁgura 2 referente ` a evoluc ¸˜ ao da diferenc ¸a entre
o verdadeiro percentual de descasamento e o percentual calculado que os
valores dos erros cometidos foram menores que 7 × 10−6 para qualquer
n´ ıvel percentual de descasamento, o que conﬁrma a capacidade da nova
medida em capturar os efeitos do descasamento entre ativos e passivos.
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Figura 1
Gr´ aﬁco comparativo entre valores reais e simulados para o RiD
Figura 2
Gr´ aﬁco da evoluc ¸˜ ao do erro de estimac ¸˜ ao do RiD
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4.2 Simulac ¸˜ ao 2
Com o intuito de veriﬁcar a sensibilidade da medida RiD ao risco de
cr´ edito, vari´ avel end´ ogena ao modelo, foram realizadas duas simulac ¸˜ oes
nas quais um valor para θ ´ e escolhido a partir de um risco de cr´ edito Θ
aleat´ orio e proveniente de uma distribuic ¸˜ ao beta com m´ edia j e variˆ ancia
0.01. As simulac ¸˜ oes foram feitas primeiramente a partir do descasamento
do ativo relac ¸˜ ao ao passivo (pt < at) e posteriormente a partir do desca-
samento do passivo em relac ¸˜ ao ao ativo (at < pt). Para tanto, o seguinte
algor´ ıtmo foi elaborado:
• Passo 1 – O percentual de descasamento i variando de 0, 10, 20,
..., 100 ´ e escolhido;
• Passo 2 – O percentual j para o risco de cr´ edito variando de
5,10,15,...,95 ´ e escolhido;
• Passo 3 – ´ E escolhido aleatoriamente um valor para Θ a partir de uma
distribuic ¸˜ ao beta com m´ edia j e variˆ ancia 0.01;
• Passo 4 – S˜ ao escolhidos aleatoriamente n per´ ıodos para se realizar
o descasamento;
• Passo 5 – Para os n per´ ıodos escolhidos, ´ e escolhido aleatoriamente
o percentual proporcional a ser descasado;
• Passo 6 – A medida RiD ´ e calculada;
• Passo 7 – Para cada (i,j), repetir 100 vezes a partir do passo 3 e
armazenar a medida RiD;
• Passo 8 – Calcular o valor esperado das 100 simulac ¸˜ oes;
• Passo 9 – Retornar ao passo 2 e incrementar j;
• Passo 10 – Retornar ao passo 1 e incrementar i.
Os Pain´ eis A e B da Tabela 1 apresentam os valores esperados da me-
dida RiD para cada uma dessas simulac ¸˜ oes. Note atrav´ es dos resultados
do Painel A que ainda que os ativos sejam iguais aos passivos (descasa-
mento nulo), existe um risco de insolvˆ encia, dado que os receb´ ıveis podem
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Tabela 1
Resultados das Simulac ¸˜ oes
Panel A: Resultados das simulac ¸˜ oes do RiD para o caso em que o ativo ´ e descasado em relac ¸˜ ao ao passivo.
Risco de Cr´ edito
0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95
D
e
s
c
a
s
a
m
e
n
t
o
0,0 0,0557 0,1082 0,1490 0,1995 0,2675 0,3166 0,3453 0,3921 0,4713 0,4929 0,5549 0,6083 0,6534 0,7042 0,7451 0,8040 0,8627 0,9032 0,9542
0,1 0,0279 0,0837 0,0900 0,1269 0,1569 0,1668 0,1948 0,2102 0,2148 0,2173 0,2243 0,2232 0,2270 0,2285 0,2301 0,2303 0,2342 0,2354 0,2365
0,2 0,0291 0,0446 0,0745 0,0895 0,1282 0,1440 0,1914 0,1921 0,1990 0,2135 0,2075 0,2151 0,2175 0,2181 0,2193 0,2205 0,2265 0,2287 0,2321
0,3 0,0152 0,0275 0,0247 0,0493 0,1167 0,1399 0,1317 0,1686 0,1655 0,1964 0,2041 0,2065 0,2073 0,2085 0,2093 0,2125 0,2165 0,2189 0,2202
0,4 0,0147 0,0334 0,0670 0,0599 0,1059 0,1290 0,1338 0,1659 0,1730 0,1956 0,1958 0,1973 0,1982 0,1991 0,2021 0,2052 0,2079 0,2122 0,2176
0,5 0,0056 0,0131 0,0281 0,0498 0,0804 0,0713 0,1315 0,0766 0,1452 0,1555 0,1578 0,1600 0,1798 0,1832 0,1901 0,1943 0,1998 0,2065 0,2091
0,6 0,0102 0,0113 0,0386 0,0382 0,0505 0,0910 0,0789 0,0823 0,1284 0,1407 0,1728 0,1563 0,1752 0,1801 0,1891 0,1921 0,1952 0,1990 0,2021
0,7 0,0063 0,0129 0,0097 0,0177 0,0360 0,0736 0,0372 0,0495 0,1124 0,1283 0,1393 0,1307 0,1475 0,1501 0,1550 0,1643 0,1741 0,1802 0,1854
0,8 0,0026 0,0001 0,0068 0,0147 0,0087 0,0335 0,0333 0,0251 0,0629 0,0715 0,1117 0,1263 0,1314 0,1432 0,1491 0,1521 0,1572 0,1591 0,1603
0,9 0,0010 0,0012 0,0002 0,0000 0,0002 0,0003 0,0206 0,0579 0,0621 0,0632 0,0643 0,0731 0,0754 0,0791 0,0801 0,0821 0,0811 0,0841 0,0856
1,0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Panel B: Resultados das simulac ¸˜ oes do RiD para o caso em que o passivo ´ e descasado em relac ¸˜ ao ao ativo.
Risco de Cr´ edito
0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95
D
e
s
c
a
s
a
m
e
n
t
o
0,0 0,0589 0,0907 0,1331 0,1947 0,2479 0,2962 0,3312 0,4197 0,4509 0,4979 0,5545 0,5953 0,6522 0,6817 0,7458 0,7862 0,8509 0,9111 0,9504
0,1 0,1374 0,1718 0,2439 0,2881 0,3223 0,3895 0,4118 0,4659 0,4966 0,5684 0,5751 0,6288 0,6699 0,7282 0,7888 0,8385 0,8572 0,9030 0,9567
0,2 0,2294 0,2899 0,3240 0,3481 0,3957 0,4351 0,4760 0,5219 0,5647 0,6003 0,6303 0,6879 0,7261 0,7612 0,8048 0,8319 0,8797 0,9240 0,9559
0,3 0,3301 0,3716 0,3953 0,4360 0,4809 0,4994 0,5459 0,5821 0,6098 0,6367 0,6926 0,7209 0,7474 0,7961 0,8239 0,8639 0,8799 0,9354 0,9698
0,4 0,4320 0,4583 0,4928 0,5319 0,5512 0,5849 0,6110 0,6489 0,6536 0,6932 0,7262 0,7609 0,7936 0,8215 0,8539 0,8722 0,9144 0,9468 0,9686
0,5 0,5276 0,5408 0,5695 0,5963 0,6231 0,6518 0,6712 0,6936 0,7338 0,7541 0,7779 0,7927 0,8176 0,8508 0,8769 0,9014 0,9285 0,9449 0,9694
0,6 0,6227 0,6365 0,6620 0,6874 0,7024 0,7279 0,7397 0,7690 0,7780 0,8012 0,8241 0,8370 0,8637 0,8804 0,9112 0,9234 0,9423 0,9552 0,9775
0,7 0,7187 0,7293 0,7411 0,7593 0,7772 0,7860 0,8002 0,8183 0,8328 0,8477 0,8627 0,8753 0,8936 0,9092 0,9263 0,9382 0,9563 0,9688 0,9833
0,8 0,8085 0,8181 0,8300 0,8410 0,8484 0,8582 0,8704 0,8739 0,8851 0,9012 0,9103 0,9208 0,9309 0,9428 0,9511 0,9574 0,9681 0,9754 0,9922
0,9 0,9037 0,9105 0,9130 0,9223 0,9244 0,9300 0,9356 0,9411 0,9432 0,9507 0,9552 0,9609 0,9653 0,9703 0,9746 0,9795 0,9824 0,9903 0,9950
1,0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
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n˜ ao se conﬁgurar como ativos dispon´ ıveis. Nesse caso, a medida RiD cap-
tura com boa precis˜ ao cada um dos riscos de cr´ edito utilizados. Observe
ainda que, para cada n´ ıvel de risco de cr´ edito, a medida RiD se aproxima
de 0 (mas n˜ ao assume o valor zero) na medida em que o descasamento
se aproxima de 1. Isso porque, ainda que os ativos sejam superiores aos
passivos, existe um risco de insolvˆ encia associado ` a possibilidade de n˜ ao
recebimento dos ativos.
Observe agora atrav´ es dos resultados do Painel B que ainda que os ati-
vos sejam iguais aos passivos (descasamento nulo), existe um risco de in-
solvˆ encia, dado que os receb´ ıveis podem n˜ ao se conﬁgurar como ativos
dispon´ ıveis. Nesse caso, observe que a medida RiD tamb´ em captura com
boa precis˜ ao cada um dos riscos de cr´ edito utilizados. Note ainda que, para
cada n´ ıvel de risco de cr´ edito, a medida RiD se aproxima de 1na medida
em que o descasamento se aproxima de 1. Isso porquˆ e quanto maiores per-
centualmente forem os passivos em relac ¸˜ ao aos ativos, maiores ser˜ ao os
riscos de insolvˆ encia associados.
A partir dos resultados dessas simulac ¸˜ oes foi poss´ ıvel veriﬁcarmos que
a medida RID ´ e capaz de mensurar riscos de insolvˆ encia para quaisquer
que sejam os descasamentos a valor presente entre ativos e passivos e qual-
quer que seja a forma com que esses descasamentos estejam distribu´ ıdos
ao longo do tempo. Como a incidˆ encia do risco de cr´ edito Θ sob as car-
teiras ao longo do tempo para os n´ ıveis de risco de cr´ edito considerados
foi tamb´ em aleatorizada, permitiu-se que carteiras de diferentes per´ ıodos
pudessem estar suscet´ ıveis ` a diferentes riscos de cr´ edito, o que aproxima a
simulac ¸˜ ao de contextos reais, nos quais carteiras compostas por diferentes
ativos possuem perdas esperadas distintas.
A partir dos resultados da simulac ¸˜ ao acima descrita obtemos argumen-
tos te´ oricos que sustentam a medida RID como abordagem pass´ ıvel de ser
utilizada para an´ alises de insolvˆ encia em setores, instituic ¸˜ oes e/ou contex-
tos espec´ ıﬁcos a partir de dados reais. Na pr´ oxima subsec ¸˜ ao ser´ a apre-
sentada uma aplicac ¸˜ ao da metodologia RiD para dados representativos de
ativos e passivos presentes em um balanc ¸o patrimonial hipot´ etico, de forma
que seja poss´ ıvel uma melhor visualizac ¸˜ ao do impacto do risco de cr´ edito
no risco de insolvˆ encia e a infuˆ encia marginal que cada per´ ıodo possui na
medida RiD, dadas as respectivas distribuic ¸˜ oes dos ativos e passivos consi-
derados.
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4.3 Aplicac ¸˜ ao Hipot´ etica
Como aplicac ¸˜ ao da nova medida foram utilizados dados representativos
de ativos e passivos presentes em um balanc ¸o patrimonial hipot´ etico para
36 per´ ıodos e trazidos a valor presente no per´ ıodo t = 2012. Na tabela 2
est˜ ao detalhadas informac ¸˜ oes acerca dos dados considerados e dos valores
assumidos pelas func ¸˜ oes que comp˜ oe a medida RiD.
Para o c´ alculo do RiD foram consideradas perdas esperadas m´ edias de
5% com variˆ ancia 0.1 para as carteiras de ativos dos per´ ıodos analisados.
Dessa forma ´ e poss´ ıvel que sejam tomados riscos de cr´ edito distintos para
carteiras de diferentes per´ ıodos, e com uma probabilidade de recebimento
m´ edia de 95% dos ativos considerados. A n˜ ao considerac ¸˜ ao de um mesmo
risco de cr´ edito para todas as carteiras de ativos faz-se necess´ aria uma vez
que na pr´ atica cada carteira ´ e composta por receb´ ıveis que est˜ ao associados
` a diferentes perdas esperadas. Ou seja, para cada per´ ıodo os receb´ ıveis de
cada carteira podem sem menores que os respectivos ativos associados, a
depender da qualidade dos receb´ ıveis de cada carteira. A utilizac ¸˜ ao de dife-
rentes riscos de cr´ edito entre as carteiras dos diferentes per´ ıodos, portanto,
credita ao exemplo uma an´ alise mais veross´ ımil.
Figura 3
Gr´ aﬁco comparativo entre ativos e passivos hipot´ eticos para os 36 per´ ıodos considerados
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Na Figura 3 pode ser observada a evoluc ¸˜ ao do descasamento entre os
respectivos ativos e passivos considerados. A partir desse gr´ aﬁco, observa-
se que a distribuic ¸˜ ao dos ativos e passivos ´ e desarmoniosa: enquanto um
grande volume de ativos encontra-se concentrado nos primeiros per´ ıodos
da s´ erie, os passivos encontram-se distribu´ ıdos de maneira mais uniforme e
com uma tendˆ encia de queda a partir do ano 2023.
A partir dos resultados da Tabela 2, veriﬁca-se que o valor em risco
de insolvˆ encia RiD para o exemplo considerado foi de 30,41%, ou seja,
mesmo que a valor presente o total de ativos seja superior ao total de passi-
vos, existe um risco de insolvˆ encia de 30,41%. Atrav´ es do risco marginal
de insolvˆ encia relativo Rt, percebe-se ainda que os per´ ıodos de 2021 a 2026
s˜ ao os que mais contribu´ ıram marginalmente para esse risco de insolvˆ encia,
com 63,53% do total desse ´ ındice.
Tais resultados sugerem, portanto, que embora a valor presente o to-
tal de ativos possa ser superior ao total de passivos, a ausˆ encia de uma
distribuic ¸˜ ao harmoniosa entre ativos e passivos pode conferir ` a insituic ¸˜ ao
um consider´ avel risco de insolvˆ encia. Nesse exemplo, a func ¸˜ ao indica-
dora da posic ¸˜ ao relativa de insolvˆ encia δt assumiu, com excess˜ ao do ano
de 2013, apenas valores iguais a 0 ou 1, uma vez que em todos os per´ ıodos
θat > pt ou at < pt, respectivamente.
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Tabela 2
Tabela com valores dos ativos e passivos hipot´ eticos
ANO ATIVO PASSIVO W t(k) θ δt(p,a) ft RiDt Rt
2012 400.692.534,21 125.414.378,56 4,64% 0,9971 0 0,684105951 0,00% 0,00%
2013 300.570.548,63 132.482.725,39 4,90% 0,4288 0,4288 0,027158817 0,06% 0,19%
2014 260.572.274,57 145.335.304,44 5,38% 0,9501 0 0,392345708 0,00% 0,00%
2015 240.480.851,99 140.467.435,50 5,20% 0,9614 0 0,377289314 0,00% 0,00%
2016 220.621.737,83 150.599.121,36 5,57% 0,9968 0 0,314187657 0,00% 0,00%
2017 156.437.319,20 138.532.455,27 5,13% 0,9729 0 0,087353917 0,00% 0,00%
2018 116.421.950,02 120.341.247,85 4,45% 0,9987 1 0,033825861 0,15% 0,50%
2019 92.353.432,30 95.511.020,13 3,53% 0,8853 1 0,143967958 0,51% 1,67%
2020 83.989.094,72 100.708.949,13 3,73% 0,8965 1 0,252338307 0,94% 3,09%
2021 75.875.400,73 134.915.135,68 4,99% 0,9311 1 0,476355375 2,38% 7,82%
2022 60.184.777,37 145.222.992,89 5,37% 0,8753 1 0,637249346 3,42% 11,26%
2023 42.505.234,91 124.437.574,71 4,60% 0,9999 1 0,658455378 3,03% 9,97%
2024 30.736.189,66 118.816.688,35 4,40% 0,9993 1 0,741495284 3,26% 10,72%
2025 24.809.056,05 113.817.310,04 4,21% 0,8793 1 0,808336685 3,40% 11,20%
2026 45.544.648,02 109.163.423,40 4,04% 0,9994 1 0,583035051 2,36% 7,75%
2027 60.827.270,11 100.150.599,10 3,71% 0,9967 1 0,394646256 1,46% 4,81%
2028 70.591.433,80 90.977.379,13 3,37% 0,9722 1 0,245647736 0,83% 2,72%
2029 65.110.860,39 82.941.988,72 3,07% 0,997 1 0,21733818 0,67% 2,19%
2030 55.665.461,55 73.111.520,47 2,71% 0,9233 1 0,297020219 0,80% 2,64%
2031 44.401.073,51 64.344.038,27 2,38% 0,8691 1 0,400271198 0,95% 3,13%
2032 30.054.892,71 55.740.026,13 2,06% 0,8274 1 0,55386784 1,14% 3,76%
2033 27.279.131,84 50.624.434,75 1,87% 0,975 1 0,474618261 0,89% 2,92%
2034 35.961.601,57 44.176.720,57 1,63% 0,683 1 0,444010928 0,73% 2,39%
2035 30.358.997,59 36.084.843,46 1,34% 0,9998 1 0,158845574 0,21% 0,70%
2036 25.177.073,21 32.274.904,80 1,19% 0,9956 1 0,223350332 0,27% 0,88%
2037 19.666.541,12 27.967.756,88 1,03% 0,9737 1 0,315307582 0,33% 1,07%
2038 20.742.901,52 25.850.043,07 0,96% 0,7953 1 0,361825838 0,35% 1,14%
2039 17.275.449,13 20.698.334,09 0,77% 0,9978 1 0,167206256 0,13% 0,42%
2040 10.316.428,87 18.242.272,09 0,68% 0,8567 1 0,515516238 0,35% 1,14%
2041 10.283.516,21 16.649.793,09 0,62% 0,4732 1 0,707734514 0,44% 1,43%
2042 9.664.467,95 15.927,867,19 0,59% 0,9799 1 0,405431246 0,24% 0,79%
2043 7.155.794,69 11.034.030,40 0,41% 0,9672 1 0,372750992 0,15% 0,50%
2044 5.407.391,40 11.000.840,30 0,41% 0,8567 1 0,578894694 0,24% 0,78%
2045 3.503.991,74 10.809.914,28 0,40% 0,9392 1 0,695561967 0,28% 0,92%
2046 4.414.086,36 9.568.284,54 0,35% 0,7545 1 0,651930485 0,23% 0,76%
2047 2.418.457,64 8.340.908,59 0,31% 0,9542 1 0,72332843 0,22% 0,73%
TOTAL 2.708.071.873,11 2.702.282.262,61 100% - - - 30,41% 100%
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Figura 4
Gr´ aﬁco comparativo entre ativos resdistribu´ ıdos e passivos para os 36 per´ ıodos considerados
Suponhamos agora que o gestor dessa instituic ¸˜ ao hipot´ etica redistribua
os ativos concentrados no curto prazo de forma a se eliminar os descasa-
mentos existentes no balanc ¸o apresentado. Na tabela 3 est˜ ao detalhadas
informac ¸˜ oes acerca dos ativos redistribu´ ıdos e dos valores assumidos pe-
las func ¸˜ oes que comp˜ oe a medida RiD. O gr´ aﬁco da ﬁgura 4 compara
os ativos e os passivos de cada per´ ıodo. Observe que, nesse caso, mesmo
que a redistribuic ¸˜ ao dos ativos tenha sido feita de forma que em todos os
per´ ıodos se tenha ativos superiores aos passivos, existe um risco de in-
solvˆ encia igual a 3,71%, que pode ser tanto maior quanto maiores forem
os riscos de cr´ edito das carteiras de ativos.
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Tabela 3
Tabela com valores dos ativos hipot´ eticos redistribu´ ıdos
ANO ATIVO PASSIVO Wt(k) θ δt(p, a) ft RiDt Rt
2012 250.092.534,21 125.414.378,56 4,64% 0,9971 0 0,495628099 0,00% 0,00%
2013 225.570.548,63 132.482.725,39 4,90% 0,4288 0,4288 0,269907447 0,57% 15,29%
2014 210.572.274,57 145.335.304,44 5,38% 0,9501 0 0,259907976 0,00% 0,00%
2015 195.480.851,99 140.467.435,50 5,20% 0,9614 0 0,242826114 0,00% 0,00%
2016 196.621.737,83 150.599.121,36 5,5%7 0,9968 0 0,230866777 0,00% 0,00%
2017 140.437.319,20 138.532.455,27 5,13% 0,9729 0,9729 0,013722325 0,07% 1,84%
2018 126.421.950,02 120.341.247,85 4,45% 0,9987 0 0,046798468 0,00% 0,00%
2019 97.353.432,30 95.511.020,13 3,53% 0,8853 0,8853 0,09762252 0,31% 8,23%
2020 103.989.094,72 100.708.949,13 3,73% 0,8965 0,8965 0,074300504 0,25% 6,69%
2021 135.875.400,73 134.915.135,68 4,99% 0,9311 0,9311 0,06227285 0,29% 7,80%
2022 150.184.777,37 145.222.992,89 5,37% 0,8753 0,8753 0,094793923 0,45% 12,01%
2023 130.505.234,91 124.437.574,71 4,60% 0,9999 0 0,046393615 0,00% 0,00%
2024 123.736.189,66 118.816.688,35 4,40% 0,9993 0 0,039057983 0,00% 0,00%
2025 115.809.056,05 113.817.310,04 4,21% 0,8793 0,8793 0,10531269 0,39% 10,51%
2026 111.544.648,02 109.163.423,40 4,04% 0,9994 0 0,020747726 0,00% 0,00%
2027 104.827.270,11 100.150.599,10 3,71% 0,9967 0 0,041313115 0,00% 0,00%
2028 93.591.433,80 90.977.379,13 3,37% 0,9722 0 0,000130491 0,00% 0,00%
2029 85.110.860,39 82.941.988,72 3,07% 0,997 0 0,022482902 0,00% 0,00%
2030 75.665.461,55 73.111.520,47 2,71% 0,9233 0,9233 0,044447165 0,11% 2,99%
2031 67.401.073,51 64.344.038,27 2,38% 0,8691 0,8691 0,089608384 0,19% 5,00%
2032 57.054.892,71 55.740.026,13 2,06% 0,8274 0,8274 0,153082237 0,26% 7,04%
2033 53.279.131,84 50.624.434,75 1,87% 0,975 0 0,024826208 0,00% 0,00%
2034 45.961.601,57 44.176.720,57 1,63% 0,683 0,683 0,289404613 0,32% 8,71%
2035 37.358.997,59 36.084.843,46 1,34% 0,9998 0 0,033905683 0,00% 0,00%
2036 33.177.073,21 32.274.904,80 1,19% 0,9956 0 0,022792526 0,00% 0,00%
2037 28.666.541,12 27.967.756,88 1,03% 0,9737 0,9737 0,001971763 0,00% 0,05%
2038 26.742.901,52 25.850.043,07 0,96% 0,7953 0,7953 0,177230401 0,13% 3,63%
2039 21.275.449,13 20.698.334,09 0,77% 0,9978 0 0,024925869 0,00% 0,00%
2040 18.316.428,87 18.242.272,09 0,68% 0,8567 0,8567 0,139817423 0,08% 2,18%
2041 17.283.516,21 16.649.793,09 0,62% 0,4732 0,4732 0,508789099 0,15% 4,00%
2042 16.664.467,95 15.927.867,19 0,59% 0,9799 0 0,024101877 0,00% 0,00%
2043 11.155.794,69 11.034.030,40 0,41% 0,9672 0,9672 0,022126618 0,01% 0,24%
2044 11.407.391,40 11.000.840,30 0,41% 0,8567 0,8567 0,111639479 0,04% 1,05%
2045 10.503.991,74 10.809.914,28 0,40% 0,9392 1 0,08737953 0,03% 0,94%
2046 10.014.086,36 9.568.284,54 0,35% 0,7545 0,7545 0,210346628 0,06% 1,51%
2047 8.418.457,64 8.340.908,59 0,31% 0,9542 0,9542 0,036928389 0,01% 0,29%
TOTAL 3.148.071.873,11 2.702.282.262,61 100% - - - 3,71% 100%
Nesse caso, a func ¸˜ ao indicadora da posic ¸˜ ao relativa de insolvˆ encia δt
assumiu valores entre 0 e 1 para v´ arios anos do per´ ıodo considerado. Isso
porque, embora os ativos redistribu´ ıdos desses per´ ıodos tenham sido su-
periores aos respectivos passivos, o valor esperado dos receb´ ıveis θat foi
menor que os respectivos passivos pt. Ou seja, embora os ativos desses
per´ ıodos tenham sido todos superiores aos respectivos passivos, ainsituic ¸˜ ao
n˜ ao encontra-se totalmente solvente, dado que existem riscos de cr´ edito as-
sociados ` as carteiras de v´ arios per´ ıodos. Al´ em da qualidade dos ativos, a
expertise do gestor em redistribuir os recursos dispon´ ıveis aﬁm de balan-
cear contas futuras ´ e umaoutra importante vari´ avel que inﬂuencia orisco de
insolvˆ encia. Em estudos posteriores pretendemos estabelecer a distribuic ¸˜ ao
a priori da medida Γ(RiD) de forma que a habilidade de redistribuic ¸˜ ao de
recursos por parte do gestor seja modelada probabilisticamente.
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5. Conclus˜ ao
Embora existam na literatura modelos com o proposto de detectar situ-
ac ¸˜ oes de insolvˆ encia, suas abordagens est˜ ao baseadas em indicadores que
n˜ ao levam em considerac ¸˜ ao a qualidade dos ativos associados e o grau de
severidade atribu´ ıdo ` a diferentes descasamentos.
O risco de cr´ edito ´ e importante no contexto de risco de insolvˆ encia uma
vez que mesmo em per´ ıodos em que os receb´ ıveis sejam superiores ` as res-
pectivas obrigac ¸˜ oes, existe a possibilidade de que o recebimento de parte
dos ativos n˜ ao seja efetuado, ou seja, de que as perdas realizadas estejam
acima do valor esperado dos ativos provisionados como n˜ ao receb´ ıveis. O
impacto do risco de cr´ edito no risco de insolvˆ encia pode ser ainda maior
quando o descasamento entre ativos e passivos n˜ ao for suﬁciente para com-
pensar a diferenc ¸a entre ativos provisionados como receb´ ıveis e ativos efe-
tivamente recebidos.
Motivados pela lacuna te´ orica existente na relac ¸˜ ao end´ ogena entre risco
de cr´ edito, severidade dos descasamentos e risco de insolvˆ encia, foi pro-
posta uma medida estatisticamente formalizada com base no descasamento
entre ativos e passivos (RiD) que indica a valor presente o risco de in-
solvˆ encia a que determinada instituic ¸˜ ao est´ a submetida, de forma que sejam
considerados, al´ em dos receb´ ıveis e obrigac ¸˜ oes futuras, a qualidade dos re-
ceb´ ıveis associados e o grau de severidade de cada descasamento.
Atrav´ es das deﬁnic ¸˜ oes e simulac ¸˜ oes apresentadas, veriﬁca-se que a
abordagem para o risco de insolvˆ encia com base no descasamento proposta
´ e uma abordagem que permite o acompanhamento peri´ odico do descasa-
mento entre ativos e passivos e que fornece a valor presente um grau de
insolvˆ encia a que uma instituic ¸˜ ao est´ a exposta, de forma que sejam consi-
derados, al´ em dos receb´ ıveis e obrigac ¸˜ oes futuras, a qualidade dos ativos
associados e a severidade atribu´ ıda a cada descasamento.
Como veriﬁcado pela simulac ¸˜ ao 1, o RiD foi capaz de capturar os efei-
tos dos descasamentos entre ativos e passivos com uma diferenc ¸a entre
o verdadeiro percentual de descasamento e o percentual calculado infe-
rior a 7 × 10−6 para qualquer n´ ıvel percentual considerado. Al´ em disso,
o risco marginal de insolvˆ encia Rt, pela forma em que foi deﬁnido, in-
dica marginalmente quais per´ ıodos mais contribuem para o risco de in-
solvˆ encia. Dessa forma, as interpretac ¸˜ oes dos resultados fornecidos pelas
medidas RiDt e Rt permitem que seja feito um melhor posicionamento
das obrigac ¸˜ oes presentes no balanc ¸o patrimonial, no que tange principal-
mente aos quesitos cumprimento de metas e redirecionamento de recursos
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no longo prazo.
´ E importante ressaltar que mesmo que em um determinado per´ ıodo os
ativos sejam superiores aos respectivos passivos, existe a possibilidade de
que o recebimento de parte dos ativos n˜ ao seja efetuado ou que perdas reali-
zadas estejam abaixo do valor esperado dos ativos provisionados como n˜ ao
receb´ ıveis. A utilizac ¸˜ ao das func ¸˜ oes δt, que exprime a posic ¸˜ ao relativa de
insolvˆ encia, e ft, que exprime o esforc ¸o para se eliminar o descasamento
ou manter a posic ¸˜ ao de solvˆ encia, ambas baseadas na vari´ avel aleat´ oria
θ = 1 − Θ, em que Θ tem func ¸˜ ao de distribuic ¸˜ ao baseada nas probabilida-
des de default das carteiras, permitiu que tais restric ¸˜ oes fossem capturadas
pela medida RiD.
Ainda com relac ¸˜ ao ao RiD, o peso Wt(k) atribu´ ıdo a cada descasa-
mento foi dado como a ocorrˆ encia relativa da vari´ avel aleat´ oria passivo Pt.
Em muitas situac ¸˜ ao pr´ aticas, entretanto, o gestor das instituic ¸˜ oes tem ´ oticas
diferentes sobre qual descasamento relativo de passivo contra ativo de um
dado per´ ıodo ´ e mais severo do que outro. Isso porque ´ e de se esperar que
a valor presente valores iguais para descasamentos de diferentes per´ ıodos
impactem a insolvˆ encia de formas diferentes. Como forma de generalizar
o c´ alculo do RiDt e incorporar as diferentes concepc ¸˜ oes de severidade, foi
introduzida afunc ¸˜ ao de probabilidade γ(k), que indica o grau da severidade
de insolvˆ encia para um determinado per´ ıodo k. A introduc ¸˜ ao de tal func ¸˜ ao
permitiu que a medida RiD fosse generalizada atrav´ es da medida Γ(RiD),
que passa a indicar um risco de insolvˆ encia que leva em considerac ¸˜ ao, al´ em
dos receb´ ıveis e obrigac ¸˜ oes futuras e a qualidade dos ativos associados, a
severidade atribu´ ıda a cada descasamento. Em estudos posteriores preten-
demos estabelecer a distribuic ¸˜ ao a priori da medida Γ(RiD) de forma que
a habilidade de redistribuic ¸˜ ao de recursos por parte do gestor seja modelada
probabilisticamente.
Combase nosvalores observados pela aplicac ¸˜ aohipot´ etica, veriﬁcou-se
que a ausˆ encia de uma distribuic ¸˜ ao harmoniosa entre ativos e passivos pode
aumentar o risco de insolvˆ encia, ainda que o total de ativos a valor presente
seja superior ao total de passivos. Nesse caso, per´ ıodos com descasamentos
e elevados impactos marginais devem ser observados com maior cautela,
dado que um redirecionamento de recursos ineﬁcaz para esses per´ ıodos ou
a presenc ¸a de ativos no balanc ¸o patrimonial com elevados riscos de cr´ edito
podem incitar probabilidades de insolvˆ encia elevadas.
Percebe-se, portanto, que o acompanhamento dos per´ ıodos mais distan-
tes ou com elevadas magnitudes de descasamentos podem ser determinan-
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tes para adequar decis˜ oes de alongar ou encurtar d´ ıvidas, bem como para
a elaborac ¸˜ ao mais eﬁcaz de estrat´ egias de captac ¸˜ ao de recursos, como a
emiss˜ ao de debentures e de t´ ıtulos privados de diversos prazos. Nesse caso,
a nova abordagem, al´ em de indicar uma probabilidade de insolvˆ encia, for-
nece resultados que permitem que seja feito um melhor posicionamento das
obrigac ¸˜ oes presentes no balanc ¸o patrimonial, a ﬁm de que seja obtido um
redirecionamento de recursos mais eﬁciente no longo prazo.
Esse artigo contribui ainda para a literatura de falˆ encia e recuperac ¸˜ ao
judicial, as quais tˆ em sido amplamente discutidas no atual cen´ ario de au-
mento do n´ umero de pedidos de recuperac ¸˜ ao judicial. Quando o patrimˆ onio
do devedor possui valor inferior ao total de suas d´ ıvidas, a regra da indivi-
dualidade de execuc ¸˜ ao pode n˜ ao ser aplicada, de forma que sejam criadas
oportunidades de realizac ¸˜ ao de cr´ edito a todos os credores de uma mesma
categoria. O processo de recuperac ¸˜ ao judicial, quando instaurado, permite
ao devedor a postergac ¸˜ ao do vencimento de suas obrigac ¸˜ oes, reduc ¸˜ ao de
valor ou instaurac ¸˜ ao de outros meios que impec ¸am a execuc ¸˜ ao concursal.
Os resultados obtidos tanto pela medida RiD quanto pela RiD Marginal
podem ser utilizados para que as empresas tracem estrat´ egias de forma a
minimizar as probabilidades de falˆ encia, dadas as perdas esperadas asso-
ciadas ` a atividade em quest˜ ao, ou para que os processos de recuperac ¸˜ ao
sejam desenhados de forma a se permitir a efetiva recuperac ¸˜ ao da referida
empresa.
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